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Resumen: Las políticas de control del uso agrícola de aguas subterráneas mediante la inspección de 
contadores se han demostrado caras y poco eficientes, mientras que en algunos estudios se ha obtenido 
resultados prometedores mediante la teledetección. El rápido progreso de las tecnologías de teledetec-
ción ha hecho posible su aplicación para la identificación de áreas regadas, y los nuevos sensores y 
técnicas de inteligencia artificial abren nuevas oportunidades a mejorar su eficacia y precisión. Nuestro 
trabajo propone una metodología de bajo coste y eficiente para detectar viña en riego a escala de parcela 
con el fin de mejorar la gestión colectiva de aguas subterráneas. A partir de información oficial se ha 
distinguido la superficie regada con técnicas de análisis de aprendizaje automático, empleando varia-
bles que condicionan el estado hídrico de la planta para la temporada de riego 2019. La metodología 
calcula la humedad del suelo con el método OPTRAM (OPtical TRApezoid Model) de análisis multi-
temporal de imágenes procedentes de plataformas satelitales. Estos datos son integrados en un SIG 
junto a información climática, topográfica e información propia del cultivo. Finalmente, en base a in-
ventarios de verdad-terreno se aplica un clasificador de aprendizaje automático para estimar la super-
ficie regada con agua procedente del acuífero. Los resultados obtenidos presentan una precisión gene-
ral del 94.7%. Su evaluación aporta un error medio cuadrático de 0.163 y R-cuadrado de 0.874. La alta 
precisión y los bajos niveles de error obtenidos permiten validar la metodología empleada, que pre-
senta potencial de mejora mediante una mayor alimentación del proceso de aprendizaje automático, 
que se aplicará en breve a otros cultivos leñosos. 
Palabras clave: área regada; teledetección; OPTRAM; agua subterránea; inteligencia artificial; gestión 
colectiva 
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Abstract: The control of groundwater for agricultural use through water meters has proven to be ex-
pensive and inefficient in numerous cases, while some studies have shown promising results using 
remote sensing techniques. Recent developments of remote sensing technologies have improved the 
capacity to detect and quantify irrigated areas, and new sensors and machine learning techniques have 
opened new opportunities for increasing the precision and efficiency of these methodologies. Our 
study proposes a cheap and efficient methodology to detect irrigated vineyards at plot scale, in order 
to improve the collective management of groundwater. Irrigated areas have been detected by applying 
machine learning techniques using determining variables of the plant water content from the dry sea-
son of 2019. The methodology calculates the soil moisture by making use of Optical TRApezoid Model 
(OPTRAM), supported by multitemporal analysis of satellites images. This data has been integrated 
into a GIS with climatic and topographic parameters, and crop data. Finally, a machine learning classi-
fier has been applied to estimate the extent of areas irrigated with groundwater. Results show a general 
accuracy of 94.7%. Data evaluation provides a mean square error of 0.163 and R-square of 0.874. The 
high accuracy enables the validation of the described methodology, which still has potential for im-
provement by enlarging the learning dataset, which will soon be applied to other wood crops. 
Keywords: irrigated area, remote sensing, OPTRAM, groundwater, machine learning, collective man-
agement. 
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1. Introducción
La expansión del riego con aguas subterráneas en regiones áridas y semiáridas conlleva con dema-
siada frecuencia la sobreexplotación de los acuíferos, con consecuencias negativas para la viabilidad y 
rentabilidad de la agricultura, para el futuro de la producción de alimentos y para la sostenibilidad de 
los ecosistemas acuáticos [1, 2]. Ante este problema, generalizado en las cuencas mediterráneas, los 
expertos han propuesto varios enfoques, algunos basados en la mejora de la gobernanza, otros en me-
didas de control y sanciones coercitivas y, cada vez más, también se aplican políticas mixtas denomi-
nadas de ‘palo y zanahoria’ [3–7].  
 En casi todos los casos, es fundamental contar con herramientas para estimar la superficie regada, 
ya que, sin un flujo de información adecuado sobre la evolución del uso común del recurso, es mucho 
más difícil desarrollar políticas impulsadas por el Estado o poner en marcha instrumentos de gestión 
colectiva que permitan la explotación sostenible [8, 9]. Las metodologías aplicadas a la identificación 
de áreas de cultivo y superficies de riego que utilizan datos geoespaciales y sensores de observación de 
la Tierra son de gran utilidad en este contexto y están comenzando a aplicarse con relativo éxito en 
algunas regiones del mundo [10–12]. 
El primer mapa digital mundial de áreas regadas basado en información cartográfica fue desarro-
llado en 1999 por la Organización de las Naciones Unidas para la Agricultura y la Alimentación (FAO). 
Desde entonces, se ha ido mejorando la metodología hasta llegar a un mapa global con datos nacionales 
oficiales e información georreferenciada de agricultura de regadío de 187 países organizado a través de 
la iniciativa AQUASTAT [13].  
El rápido progreso de las tecnologías de observación remota ha hecho posible su aplicación como 
una nueva y esencial fuente de datos para aplicaciones ambientales y para el seguimiento de cambios 
en la agricultura. El diseño de un mapa de superficie regada es quizás una de las aplicaciones más 
buscadas de la observación remota en la gestión del agua [14–16].  
La teledetección mediante métodos ópticos utiliza algoritmos matemáticos que describen la rela-
ción entre la señal capturada por el sensor y el contenido de agua en la superficie. Los métodos de 
clasificación de series temporales de imágenes aéreas son ampliamente utilizados para el mapeo de 
cultivos. Estos métodos utilizan índices de vegetación en el rango óptico de la reflectancia espectral 
emitida por la vegetación durante su fase de desarrollo [14, 17, 18]. Recientemente, para la estimación 
de las áreas regadas a escala global con teledetección, se emplea la humedad del suelo captada por el 
sensor, resultado de aplicar modelos de superficie terrestre [19]. Otros estudios emplean para su cálculo 
el ‘Método del triángulo’ que consiste en incorporar la temperatura infrarroja superficial TIR e índices 
de vegetación para obtener un índice de humedad del cultivo [20, 21].  
Recientemente, se ha desarrollado un nuevo modelo que relaciona datos térmicos de reflectancia 
de onda corta (SWIR) y datos ópticos mediante índices de vegetación. Se basa en el método del trián-
gulo y es conocido como OPtical TRApezoid Model (OTRAM) [22]. Los buenos resultados obtenidos a 
pequeña escala por este método para el cálculo de la humedad del cultivo [23–25] nos han impulsado 
a desarrollar un método económico y eficiente para estimar áreas regadas en viñedo a través de senso-
res remotos. La metodología utiliza algoritmos de aprendizaje automático empleando variables condi-
cionantes del estado hídrico del campo y el índice de humedad del cultivo. Los resultados pueden ser 
utilizados para mejorar la gobernanza del agua a través de una gestión colectiva transparente. 
2. Materiales y métodos.
La metodología desarrollada parte de la integración de información geoespacial en la zona selec-
cionada a través de funciones de superposición de datos climáticos, topográficos, y de morfología y 
estado hídrico del cultivo. Esta información es incorporada en un Sistemas de Información Geográfica 
(SIG) en forma de capas georreferenciadas. Posteriormente los datos son analizados junto a información 
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real del estado de riego de un conjunto de parcelas inventariadas mediante algoritmos de clasificación 
con técnicas de aprendizaje automático. Finalmente, se generan los resultados de la estimación del es-
tado hídrico en la zona. En la presente contribución se ha empleado como área de estudio un municipio 
del interior de la provincia de Valencia, Caudete de las Fuentes. 
2.1. Área de estudio. 
Caudete de las Fuentes es un municipio de la comarca de Utiel-Requena (Provincia de Valencia) 
junto al límite entre la Comunidad Valenciana y la de Castilla-La Mancha. Este municipio se extiende 
sobre una superficie de 34.5 km2 de los cuales, según catastro, 2.856 ha se dedican a la producción de 
uva para vinificación. El clima es mediterráneo con un marcado carácter continental (Csa y Csb Köp-
pen-Geiger). La temperatura media anual es de 14 ° y la precipitación media anual es de 434 mm. La 
parte más seca del año es de abril a septiembre y coincide con la temporada de riego, entre los meses 
de junio y agosto. 
Los viñedos de Caudete de las Fuentes aprovechan el agua de la masa subterránea de Requena-
Utiel, que está situada en la margen occidental del altiplano del mismo nombre. La masa de agua tiene 
una superficie de 987,9 km2 y su altitud oscila entre los 600 y los 1.200 m sobre el nivel del mar. En 1995, 
según las estadísticas de la Generalitat (VAB, 2021), la superficie regada de Requena-Utiel ocupaba 
1.738 ha, de las cuales 1.279 ha eran forrajes y hortalizas de verano, y otras 449 se dedicaban al viñedo. 
El resto de la comarca estaba ocupada por cultivos de secano, 58.524 ha de las cuales 44.445 ha eran 
viñedos. Sin embargo, en 2019 la superficie regada se había ampliado significativamente hasta alcanzar 
las 11.660 ha de viñedos, 1.546 de almendros y 1.415 de otros cultivos, es decir se ha multiplicado por 
ocho en 24 años. La creación de estos nuevos sistemas de riego se llevó a cabo en la mayoría de los casos 
gracias a la instalación de sistemas de riego a goteo y el emparrado de la vid.  
En 2016, la Confederación Hidrográfica del Júcar (CHJ) aprobó el Plan de explotación de la masa 
de agua subterránea Requena-Utiel, que ha establecido una dotación hídrica de 450 m3/ha/año para 
cultivos leñosos para años húmedos (900 m3/ha/año para años secos) en la zona con concesión admi-
nistrativa, [26]. Actualmente, la CHJ estima un área con derechos de agua consolidados de 19.495 ha y 
la administración autonómica calcula 14.621 ha de regadío (de las cuales 11.660 viñedos). 
Figura 1. Mapa de localización de la zona de estudio, Caudete de las Fuentes, en la parte central del acuífero Requena-Utiel. 
Verde claro para viñedos de secano y regadío, y verde oscuro para viñedos que tienen derechos de agua consolidados según 
la CHJ. 
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2.2. Información disponible. 
El conjunto de información utilizada para la identificación de las áreas regadas parte de la carto-
grafía oficial del registro público del Sistema de Información Geográfica de Parcelas Agrícolas (SIG-
PAC). El SIGPAC permite identificar geográficamente las parcelas por tipo de cultivo y aporta infor-
mación gráfica y alfanumérica de cada una de ellas. A partir de esta información se delimitó geográfi-
camente la superficie total de viñedo del municipio de Caudete de las Fuentes. 
2.2.1. Datos climáticos. 
Los datos de precipitación empleados en el análisis fueron obtenidos del satélite CHIRPS (Climate 
Hazards Group InfraRed Precipitation with Station data) del Servicio Geológico de los Estados Unidos 
(USGS) y la Universidad de California, Santa Bárbara (UCSB). CHIRPS incorpora un conjunto de datos 
de lluvia mensual en imágenes satelitales de resolución de 0.05 ° y utiliza datos de estaciones in situ 
para crear cuadrículas de series temporales de lluvia para el análisis de tendencias y el monitoreo de 
sequías estacionales [27]. Partiendo del conjunto de datos, se ha filtrado una colección de imágenes 
mensuales y se han reducido a una sola imagen, donde cada píxel es la suma de las precipitaciones de 
todas las imágenes del mes. Un total de 18 imágenes fueron procesadas durante los meses de riego 
establecidos en el estudio. 
De forma paralela, los datos diarios de temperatura de la superficie terrestre (LST) fueron tomados 
del espectrorradiómetro de imágenes de media resolución (MODIS). Los datos son almacenados con 
una resolución temporal diaria, reduciéndose a una escala mensual. Un total de 92 imágenes fueron 
procesadas para establecer la temperatura registrada durante los meses de riego. 
2.2.2. Datos topográficos y morfología del cultivo. 
La condición topográfica de las parcelas ha sido determinante en el análisis debido a su influencia 
en el almacenamiento de agua en el suelo y, por tanto, al crecimiento de la cobertura vegetal. Para ello, 
se utilizó el Modelo Digital de Elevación (MDE) del Instituto Geográfico Nacional Español (IGNE). A 
partir del MDE se obtuvo, por procesamiento digital, otros parámetros derivados como la pendiente y 
orientación de las parcelas. La información procesada fue incorporada al conjunto de datos. De forma 
adicional, y sabiendo que las unidades geomorfológicas responden de manera diferente en términos de 
retención de agua en el suelo, se agregó al conjunto de datos las formaciones geomorfológicas derivadas 
de la cartografía oficial del Plan de Acción Territorial para la prevención del riesgo de inundaciones en 
la Comunitat Valenciana (PATRICOVA). 
Por otro lado, la morfología del cultivo también juega un papel importante en el desarrollo arbóreo 
de la planta y por tanto en la forma en que el estado hídrico es reflejado por sus hojas. De ese modo, se 
incluyó en el análisis las diferentes estructuras de plantación del viñedo presentes en la zona, como son 
sistema en vaso y en espaldera. Adicionalmente, y debido a que las diferentes variedades de vid pre-
sentan distintas pautas de crecimiento y requerimientos hídricos, la información varietal se incorporó 
al conjunto de datos. La variedad bobal es la más frecuente, seguida de garnacha tinta, merlot, messe-
guera y parellada.  
Figure 2. Morfología del cultivo en función de su plantación: sistema en espaldera y sistema en vaso, respectivamente. 
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2.3. Metodología. 
2.2.3. Método OPTRAM. 
El modelo se basa en la relación física lineal entre la humedad del suelo (W) y la reflectancia del 
infrarrojo de onda corta transformado (STR) (2) y se parametriza en función de la distribución espacial 













Y donde STRd y STRw son STR en seco (por ejemplo, θ ~ 0cm3 cm − 3, donde θ es el contenido de 
humedad volumétrica) y STR húmedo (por ejemplo, θ = θs cm3 cm − 3, donde θs es el contenido de 
humedad saturada), respectivamente [23]. 
Investigaciones recientes han mostrado que los índices de vegetación proporcionan una represen-
tación de la variabilidad de la vegetación, y esto a su vez está relacionado con el estrés hídrico del suelo 
[28]. Es decir, SM influye en la cantidad de agua que tiene el cultivo y esto se refleja en las características 
espectrales de la vegetación. Por lo tanto, se ha empleado el Índice de Vegetación Ajustado de Suelo 
Modificado (MSAVI2), por su mayor sensibilidad a la vegetación donde el suelo juega un papel signi-
ficativo en la cobertura [29–31], y que ha sido aplicado en investigaciones recientes [24, 32]. 
Suponiendo una relación lineal empírica de STRd y STRw con la fracción de vegetación, se definen 
los bordes secos y húmedos del llamado trapezoide óptico como sigue (ver Fig. 3). 
Figura 3. Esquema que ilustra los parámetros del modelo Optico TRapezoide [Eq. (4 y 5) dentro del espacio STR-MSAVI2, 
(Sadeghi, Jones y Philpot, 2015; Del et al., 2019). 
Por lo tanto, STR responde a la relación lineal en el límite húmedo y seco, de la siguiente manera: 
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑑𝑑 = 𝑖𝑖𝑑𝑑 + 𝑠𝑠𝑑𝑑𝑀𝑀𝑆𝑆𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 (4) 
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑤𝑤 = 𝑖𝑖𝑤𝑤 + 𝑠𝑠𝑤𝑤𝑀𝑀𝑆𝑆𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 (5) 
Al combinar las ecuaciones, la humedad del suelo en cada píxel se puede estimar en función de 
STR y MSAVI2: 
𝑊𝑊 =
𝑖𝑖𝑑𝑑 + 𝑠𝑠𝑑𝑑𝑀𝑀𝑆𝑆𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 − 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆
𝑖𝑖𝑑𝑑 − 𝑖𝑖𝑤𝑤 + (𝑠𝑠𝑑𝑑 − 𝑠𝑠𝑤𝑤)𝑀𝑀𝑆𝑆𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀
(6) 
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A partir de la interpretación visual, los coeficientes de parametrización entre borde húmedo y seco 
utilizados para calcular la estimación de humedad normalizada (W), son los siguientes: 
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑑𝑑 = 0.15 + 0.7 ∗ 𝑀𝑀𝑆𝑆𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 (7) 
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑤𝑤 = 0.60 + 0.9 ∗ 𝑀𝑀𝑆𝑆𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 (8) 
La reflectancia es una función que depende únicamente de las propiedades del suelo y no de las 
condiciones atmosféricas. Por tanto, suponemos una parametrización universal válida para todas las 
fechas en un sitio específico [33]. 
2.3.1. Random Forest Classifier 
Para la estimación del área regada se utilizó el algoritmo de Random Forest (RF) para construir un 
modelo clasificador a partir de las variables ambientales obtenidas con métodos ópticos de observación 
terrestre. RF es un conjunto de algoritmos de aprendizaje automático que consta de una gran cantidad 
de clasificadores de árboles de decisión, llamados estimadores, donde cada árbol produce sus propias 
predicciones. La precisión del clasificador de RF depende de la fuerza de los clasificadores de árboles 
individuales y de la dependencia entre ellos, [34]. Su arquitectura permite manejar grandes conjuntos 
de datos.  
Se aplicó el clasificador de RF utilizando el conjunto de datos del procesamiento de datos ópticos 
de variables climáticas, topográficas y morfológicas del cultivo, junto a muestras de entrenamiento de 
un conjunto de datos del estado hídrico del riego en las parcelas del área de estudio. 
3. Resultados y discusión.
Los valores altos de humedad del suelo en la estación seca son indicadores de la presencia de riego. 
Sin embargo, empleando únicamente índices de humedad del cultivo no es suficiente para identificar 
y delimitar las áreas regadas. Parcelas donde la topografía confiere una situación satisfactoria para que 
se den buenas condiciones hídricas del cultivo, como por ejemplo los barrancos y fondos de valle, hacen 
difícil clasificar los umbrales entre parcelas regadas y no regadas.   
De un total de 2804 parcelas de viñedo, los resultados de la clasificación de suelo regado utilizando 
la humedad del suelo junto a la topografía, y morfología del cultivo han demostrado mejorar la carac-
terización de suelo regado con una precisión general del 94.7%.  
La evaluación aporta un error medio cuadrático de 0.163 y R-cuadrado de 0.874. Los resultados de 
la evaluación de precisión se llevaron a cabo con una matriz de confusión [35], donde los grupos se 
asignan a categorías relacionadas con la categoría real probada como datos reales o de referencia. El 
75% de los datos fueron para entrenamiento (227 parcelas) y los datos del 25% se utilizaron como 
prueba de validación (76 parcelas). 
La precisión se calculó mediante errores de inclusión y exclusión en la clasificación, tabla 1. 
Tabla 1. Matriz de confusión 
Parcela No Riego Parcela en Riego 
Parcela en No Riego 22 1 
Parcela en Riego 1 51 
El uso de clasificadores que determinan las condiciones hídricas de las plantas por aprendizaje 
automático proporciona una alta precisión para distinguir las parcelas que han sido regadas en la tem-
porada de riego. La superficie total regada de cultivo de viñedo en el municipio de Caudete de las 
Fuentes fue de 566.9 ha en el periodo considerado. 
DOI:10.31428/10317/10131
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Figura 4. Mapeo de la superficie regada de viñedo en Caudete de las Fuentes para el periodo de riego de 2019. 
4. Conclusiones
El cálculo de humedad de suelo con imágenes aéreas en el dominio óptico junto a variables que 
condicionan el estado hídrico del cultivo hace posible distinguir con una precisión de 94.7% la superfi-
cie regada de viñedo. Esto permite evaluar la situación actual y estudiar la evolución de los regadíos 
aplicando técnicas con sensores remotos. 
Se debe tener en cuenta que, cuando se emplean las técnicas de inteligencia artificial, el método 
evalúa el error del modelo en general sobre el conjunto de datos disponible, pero no sobre cada predic-
ción particular, por lo que el error podría ser mayor si se extrapolan los resultados.  
Por tanto, la evaluación del modelo estima un error generalizado en un conjunto de datos limitado 
y responde a la complejidad real del problema. Para mejorar la estimación se requiere conocer toda la 
variabilidad existente y predecir así con más exactitud el estado de riego en la parcela. 
La alta precisión y los bajos niveles de error obtenidos permiten validar la metodología empleada, 
que presenta potencial de mejora con una mayor alimentación del proceso de aprendizaje automático. 
Estas técnicas se aplicarán en breve a otros cultivos leñosos y a toda la masa de agua subterránea de 
Requena-Utiel. 
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